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Fakultete za računalnǐstvo in informatiko Univerze v Ljubljani. Za objavo in
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Naslov: Analiza operativnih podatkov pristanǐsča in napoved obračalnega
časa tovornih ladij
Avtor: Tomaž Martinčič
Povzetek: Pomorska industrija je bistvenega pomena za svetovno gospo-
darstvo, saj se več kot 90 % svetovne trgovine prevaža po morju. Kljub
razsežnostim pomorske industrije, se ta na informacijskem področju še ni
toliko razvila, kot nekatere druge industrije. V diplomskem delu je predsta-
vljena raziskovalna analiza operativnih podatkov iz pristanǐsča Bordo, ter
metodologija in rezultati gradnje modela za napoved obračalnega časa tovor-
nih ladij. Napovedi obračalnih časov se uporabljajo pri planiranju razpore-
ditve resursov in prostora. Model temelji na odprtokodni knjižnici za strojno
učenje CatBoost. Napovedni model je validiran z metodami prečnega pre-
verjanja na 11 letih zgodovinskih podatkov ter na dveh mesecih podatkov v
živo. Povprečna absolutna napaka MAE na zgodovinskih podatkih je 13,66
ur in 14,12 ur na podatkih v živo. Model dosega bistveno bolǰse rezultate
od trenutno uporabljenega sistema v pristanǐsču, pri kateremu napaka MAE
znaša 41,48 ur.
Ključne besede: EDA, strojno učenje, ETD, predviden čas odhoda, napo-
ved obračalnega časa, pomorska industrija, pristanǐsča.

Abstract
Title: Ports operative data analysis and cargo vessels turnaround time pre-
diction
Author: Tomaž Martinčič
Abstract: The maritime industry is essential to the world economy, as more
than 90% of world trade is carried by the sea. Despite the dimensions of the
maritime industry, it has not yet developed as much in the field of infor-
matics as some other industries. The diploma thesis presents an exploratory
data analysis of operational data from the port of Bordeaux, as well as the
methodology and results of building a model for cargo vessels turnaround
time predictions. Turnaround times are used to plan the allocation of re-
sources and space. The model is based on the open-source CatBoost machine
learning library. The predictive model is validated using a cross-validation
method on 11 years of historical data and two months of live data. The mean
absolute error MAE on the historical data is 13.66 hours and 14.12 hours on
live data. The model outperforms the currently used system in the port,
where the MAE is 41.48 hours.
Keywords: EDA, machine learning, ETD, estimated time of departure,




Pomorska industrija v zadnjih letih doživlja znaten porast pri vseh glavnih
tipih tovora. Je bistvenega pomena za svetovno gospodarstvo, saj se več kot
90 % svetovne trgovine prevaža po morju [5] in je daleč najbolj stroškovno
učinkovit način premika velikih količin blaga in surovin po vsem svetu. Po
navedbah Konference Združenih narodov o trgovini in razvoju (UNCTAD),
se pričakuje, da se bo pomorska industrija širila s povprečno 3,5-% letno
rastjo med letoma 2019 in 2024 [21].
Kljub razsežnostim pomorske industrije, pa ima ta še ogromno prostora
za razvoj in uporabo novih tehnologij, predvsem s področja računalnǐstva
in informatike. V zadnjem času se v industriji proizvajajo ogromne količine
podatkov, ki bi se jih lahko bolje izkorǐsčalo za namene analiz in gradenj na-
povednih modelov. Kljub temu pa v večini pristanǐsč in pri drugih udeleženih
akterjih nimajo potrebnega kadra, ki bi znal izkoristi te podatke.
Evropska Unija vlaga v raziskovalne projekte, ki izbolǰsujejo situacijo na
tem področju. Med njimi je tudi Horizon 2020, projekt PIXEL (Port IoT for
Environmental Leverage). Cilj projekta je zapolniti vrzel med majhnimi in
velikimi evropskimi pristanǐsči z zagotavljanjem učinkovite odprtokodne plat-
forme za izmenjavo operativnih podatkov. Platforma bo integrirala podatke,
ki prihajajo iz različnih informacijskih silosov. Ti podatki bodo omogočili
bolǰse razumevanje in nadzor procesov pristanǐskih dejavnosti in s tem med
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drugim podprli ukrepe za zmanǰsanje in kontrolo vpliva pristanǐsč na okolje
v pristanǐskih mestih in okolǐskih območjih.
V tem diplomskem delu bomo opisali del doprinosa k projektu PIXEL, ki
sem ga ustvaril med študentskim delom pri podjetju XLAB d.o.o. Podjetje je
v sklopu projekta PIXEL zadolženo za aktivnosti implementacije napovednih
algoritmov ter za razvoj sredǐsčnega sistema za hranjenje in deljenje podatkov
IH (angl. Information HUB). V diplomskem delu se bom osredotočil na
analizo operativnih podatkov iz pristanǐsča Bordo, natančneje iz terminala
Bassens, in na gradnjo napovednega modela za oceno potrebnega časa za
pretovarjanje tovora na ter iz tovornih ladij.
Napovedni model bo validiran na zgodovinskih podatkih po metodi prečnega
preverjanja ter na podatkih v živo, kjer bomo lahko primerjali napake našega
napovednega modela z napakami trenutno uporabljenega modela.
1.1 Napoved obračalnega časa ladje
Obračalni čas ladje je čas med njenim prihodom in odhodom. V tem času
ladjo privežejo na terminalu, pretovorijo tovor in jo odpremijo.
Napoved obračalnega časa tovornih ladij iz je znan problem, ki se ga
med drugim implicitno obravnava pri časovnem razporejanju ladij po pri-
vezih [22, 24, 20, 19]. Razporejanje ladij je definirano kot optimizacijski
problem z več cilji. Optimizira se različne pristanǐske indikatorje uspešnosti
(KPI). Na primer obračalni čas ladij, dobiček pristanǐsča, zadovoljstvo strank
in izkorǐsčenost opreme. Nekateri cilji so si nasprotujoči, zato se ǐsče Pa-
retov optimum. Pri modeliranju takšnega problema so navadno potrebne
določene predpostavke. Tri najpomembneǰse predpostavke po [20] so pove-
zane s privezi (zvezen ali diskreten), prihodi ladij (statični ali dinamični) in
obračalnemu času ladij (statični ali dinamični). Privezi so navadno mode-
lirani v diskretnem prostoru kot končni niz. V primeru statičnega prihoda
ladij, se predvideva, da so vse ladje že v pristanǐsču, za razliko od dinamičnega
prihoda, kjer ladij še ni, je pa znan njihov čas prihoda vnaprej. Pri statičnih
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obračalnih časih se obračalne čase vnaša ročno, pri dinamičnih pa je predvi-
den obračalni čas ladje rezultat funkcije s parametri, ki na primer opisujejo
tip in količino tovora in število žerjavov. Za razliko od problema razpore-
janja ladij po privezih, smo mi naslovili problem napovedi obračalnega časa
direktno, z gradnjo napovednega modela z metodami strojnega učenja na
zgodovinskih pristanǐskih podatkih. Večina uporabljenih podatkov je stan-
dardnih, zato je napovedni model po podobni metodologiji možno razviti na
podatkih iz drugih pristanǐsč.
Poleg optimizacijskega problema, razporejanja tovornih ladij po privezih,
je model za napoved obračalnega časa uporaben tudi za druge namene. Zno-
traj projekta PIXEL se bo na primer uporabil pri modeliranju potreb po ele-
ktrični energiji za pilotni primer v pristanǐsču Bordo (GPMB). V pristanǐsču
bodo investirali v izgradnjo sončne elektrarne. Energijo bodo ponujali svojim
strankam po konkurenčni ceni, kar bo naredilo pristanǐsče še privlačneǰse.
Velika pristanǐsča imajo zaposlene ljudi v raziskovalnih oddelkih, ki skr-
bijo za modernizacijo in informatizacijo, s tem pa tudi optimizacijo in analizo
delovnih procesov. Temu pa ni tako pri manǰsih pristanǐsčih. Pilotno pri-
stanǐsče Bordo (GPMB) je eno izmed razmeroma manǰsih pristanǐsč, kjer
sicer že uporabljajo informacijske sisteme, ampak imajo še veliko prostora za
razvoj in izbolǰsave. Od leta 2008 digitalno hranijo podatke o prihodih in od-
hodih ladij. Javno izpostavljen je tudi spletni vmesnik API, kjer so dostopni
podatki o ladjah, ki so trenutno v pristanǐsču. V podatkih je zapisana tudi
njihova napoved časa odhoda ladje iz pristanǐsča (ETD). To napoved bomo
lahko uporabili za izračun referenčne napake, katero bomo skušali z našim
sistemom izbolǰsati. Trenutne napovedi podajajo agenti, ki skrbijo za ladij-
ske poti. Te napovedi so večinoma, vsaj ob prihodu ladje, zelo nenatančne.
Velikokrat napovejo samo dan odhoda, in še tukaj prihaja do napak.
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1.2 Projekt PIXEL - Horizon 2020
Projekt PIXEL je financiran s strani Evropske Unije v sklopu programa Hori-
zon 2020. V projektu PIXEL se bo razvil in vzpostavil informacijski sistem,
ki bo omogočal sodelovanje vseh akterjev vpletenih v logistiko tovornega
prometa, s poudarkom na pomorskem prometu in pristanǐsčih. PIXEL bo
omogočal majhnim in velikim pristanǐsčem uporabo sodobnih tehnologij za
doseganje ekonomskih, ekoloških in ostalih ciljev. Sistem PIXEL bo omogočil
dvosmerno komunikacijo med pristanǐsči, deležniki multimodalnega prevoza
in okolǐskimi mesti.
Eden izmed glavnih ciljev projekta je zmanǰsati vpliv pristanǐsča na okolje
ter razviti in implementirati metodologijo za nadzor in merjenje uspešnosti
ukrepov. Zgolj deljenje podatkov med različnimi deležniki bi lahko omogočilo
optimiziranje nekaterih delovnih procesov. Znotraj projekta bo razvitih več
modelov in napovednih algoritmov, ki bodo še povečali pozitivno izrabo po-
datkov. Vpliv pristanǐsča na okolje je obsežen problem in ta obsega one-
snaževanje ozračja, onesnaževanje vode, hrup, povzročanje gneč v cestnem
prometu, porabo električne energije in drugo. V pilotnih pristanǐsčih bo im-
plementiran pristanǐski okoljski indeks (PEI), ki bo zajemal široko paleto
kazalnikov, ki merijo vpliv pristanǐsča na okolje.
Konzorcij projekta PIXEL sestavlja 15 organizacij. Med njimi so štiri pi-
lotna pristanǐsča, in sicer: Pristanǐsče Bordo (GPMB) v Franciji, Pristanǐsče
Tržič (ASPM) v Italiji, Pristanǐsče Pirej (PPA) in Pristanǐsče Solun (THPA)
v Grčiji. V pilotnih pristanǐsčih bo postavljen sistem PIXEL prilagojen za
različne primere uporabe. Lokacije vseh štirih pristanǐsč so označene na sliki
1.1.
1.2.1 Pilotno pristanǐsče Bordo (GPMB)
Pristanǐsče Bordo (GPMB) se nahaja na vzhodnem delu Francije, na atlant-
ski obali. Skupaj z urbano okolico mesta število prebivalcev presega milijon.
Pristanǐsče je sestavljeno iz sedem terminalov, ki so razporejeni vzdolž rečne
Diplomska naloga 5
Slika 1.1: Zemljevid z označenimi vsemi 4 pilotnimi pristanǐsči v projektu
PIXEL.
struge Gironde. Prvi med njimi se nahaja takoj na obali Atlanskega oceana,
zadnji pa v sredǐsču mesta Bordo. Med njima je približno 100 km razdalje.
V GPMB uporabljajo interno razvit informacijski sistem pristanǐskih sku-
pnosti (PCS) VIGIEsip. VIGIEsip uporabljajo tudi v 14 drugih pristanǐsčih
v Franciji. Sistem pokriva vse operativne procese povezane s klici ladij in
ostalo birokracijo.
V pilotnem pristanǐsču GPMB bo projekt PIXEL naslovil štiri glavne
cilje:
• Vzpostavitev odprte platforme za naprave IoT ter priključitev obstoječih
in novih naprav. S tem se bo povečalo število merilnih naprav, kar bo
omogočalo napredneǰse in podrobneǰse analize ter napovedi.
• Razvoj vmesnika API za integracijo sistema PIXEL in sistema VIGIE-
sip. To bo deležnikom omogočilo uporabo naprednih orodji ter analiz,
ki izkorǐsčajo masovne podatke (ang.: big data), za podporo pri spre-
jemanju operativnih odločitev.
• Razvoj metodologije za oceno možnosti za oskrbo z električno ener-
gijo iz obnovljivih virov. Električna energija bo ponujena strankam
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pristanǐsča po konkurenčni ceni. Ceneǰsa električna energija bo pri-
vlačneǰsa za stranke pristanǐsča. Napovedni modeli bodo skrbeli tudi
za napoved potreb po električni energiji in količino proizvedene elek-
trične energije v prihodnosti.
• Za meritve rezultatov ekoloških ukrepov in možnostjo primerjave pri-
stanǐsč med seboj ter njihovega napredka skozi čas, bo vzpostavljen
sistem PEI.
Pregled pilotnega primera GPMB se nahaja na sliki 1.2. Podrobnosti skupaj
z določenimi kazalniki uspešnosti in uporabnǐskimi zgodbami se nahajajo v
projektnih izročkih [14, str. 23].
Slika 1.2: Pregled pilotnega primera GPMB.
1.2.2 Pilotno pristanǐsče Tržič (ASPM)
Pristanǐsče Tržič se nahaja v Italiji na območju Furlanije Julijske krajine
(FGV), na severovzhodni obali Tržaškega zaliva. Mesto ima skoraj 30.000
prebivalcev.
Glavni cilji, ki bodo naslovljeni znotraj projekta PIXEL:
• Sistem za izmenjavo podatkov med pristanǐsčem ASPM in kopenskim
terminalom SDAG. Sodelovanje bi lahko zmanǰsalo prometne zastoje.
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Spodbujala se bo tudi uporaba železnǐskega prometa med ASPM in
SDAG.
• Vzpostaviti povezavo z logističnim informacijskim sistemom v regiji
(SILI). S tem bo omogočena operabilnost podatkov v podporo okrepitvi
varnosti v povezavi s prevozom nevarnih tipov tovora.
• Zbiranje podatkov o regionalnih logističnih tokovih za podporo aktivno-
stim regionalnega okoljskega in zdravstvenega observatorija (REHO),
ki deluje znotraj regionalne agencije za okolje (ARPA). Podatki o kako-
vosti zraka bodo objavljeni na spletni strani agencije ARPA kot odprti
podatki.
• Zbiranje podatkov o regionalnih logističnih tokovih za podporo aktiv-
nostim regijske vlade. Vlada bi lahko na tem območju podpirala upo-
rabo železnice namesto tovornjakov s subvencioniranjem železnǐskega
prometa. To bi razbremenilo regionalne ceste, kar bi dvignilo varnost
in zmanǰsalo negativne vplive na okolje.
Pregled pilotnega primera ASPM se nahaja na sliki 1.3. Podrobnosti
skupaj s kazalniki uspešnosti in uporabnǐskimi zgodbami se nahajajo v pro-
jektnih izročkih [14, str. 39].
1.2.3 Pilotno pristanǐsče Pirej (PPA)
Pirej je grško pristanǐsko mesto, ki leži 12 km jugozahodno od sredǐsča Aten
(grško glavno mesto). V urbani okolici mesta živi skoraj 500,000 prebivalcev
[8].
V pilotnem pristanǐsču PPA bo PIXEL naslovil predvsem cilje za zmanǰsanje
vpliva pristanǐsča na okolje in s tem izbolǰsanje napetih odnosov med pri-
stanǐsčem in okolǐskimi prebivalci:
• Merjenje kakovosti zraka. V pristanǐsču si prizadevajo zmanǰsati izpu-
ste toplogrednih plinov. Sistem bo namenjen periodičnemu nadzorova-
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Slika 1.3: Pregled pilotnega primera ASPM.
nju poročil in opozarjanju za takoǰsnje ukrepanje v primeru preseganja
mejnih vrednosti.
• Merjenje hrupa, ki moti okolǐske prebivalce. Sistem bo omogočal spre-
mljanje hrupa na zemljevidu in bo opozarjal na morebitna preseganja
mejnih vrednosti.
Pregled pilotnega primera PPA se nahaja na sliki 1.4. Podrobnosti skupaj
z določenimi kazalniki uspešnosti in uporabnǐskimi zgodbami se nahajajo v
projektnih izročkih [14, str. 51].
1.2.4 Pilotno pristanǐsče Solun (THPA)
Mesto Solun je za Atenami drugo največje mesto v Grčiji. Nahaja se na
severu Egejskega morja. Skozi pristanǐsče gre 17 milijonov ton tovora letno
[10].
V pilotnem pristanǐsču Solun bo PIXEL naslovil naslednje cilje:
• Optimizacija prometa med mestom in pristanǐsčem in s tem zmanǰsati
zastoje na cestah ter izpustne pline, ki jih proizvaja promet.
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Slika 1.4: Pregled pilotnega primera PPA.
• Sistem za merjenje kakovosti zraka in hrupa za nadzor uspešnosti ukre-
pov ter izbolǰsati odnose med pristanǐsčem in okolǐskimi prebivalci.
• Povezava obstoječih in novih naprav v sistem PIXEL.
Pregled pilotnega primera THPA se nahaja na sliki 1.5. Podrobnosti sku-
paj z določenimi kazalniki uspešnosti in uporabnǐskimi zgodbami se nahajajo
v projektnih izročkih [14, str. 60].
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Slika 1.5: Pregled pilotnega primera THPA.
Poglavje 2
Podatki
V tem poglavju so predstavljeni tipi in viri podatkov, ki so uporabljeni za gra-
dnjo napovednega modela za napoved obračalnega časa. Glavni tip podatkov
so klici ladij, ki smo jih pridobili iz pristanǐskega informacijskega sistema VI-
GIEsip. Poleg tega smo uporabili tudi vremenske podatke, podatke o vǐsini
vode v reki Gironde, podatke AIS in seznam francoskih praznikov.
Operativni podatki, ki jih hranijo pristanǐsča, vsebujejo ogromno infor-
macij, ki jih lahko analiziramo in na podlagi njih izbolǰsamo delovne procese.
Eden izmed najbolj bogatih in splošnih tipov podatkov, ki jih pristanǐsča
hranijo, so klici ladij. Ladje se običajno najavijo vsaj 24 ur pred vplutjem
v pristanǐsče. Ne samo zaradi zahtev pristanǐskih oblasti, ampak tudi za-
radi nacionalnih pomorskih agencij, ki zahtevajo takšen tip podatkov pred
vplutjem v njihove teritorialne vode. Obrazci, ki morajo biti oddani so do-
govorjeni v konvenciji FAL (angl. Convention on Facilitation of Maritime
Traffic)1. Eden izmed glavnih razlogov standardizacije postopkov in dekla-
racij, ki jih je potrebno oddati javnim oblastem, je preprečitev zamud v
pomorskem prometu zaradi birokracije.
Dokumenti in obrazci so navadno predloženi javnim organom skozi enoten





nedavno naslovljene s strani organizacije IMO2. Večina pristanǐsč in držav že
ima vzpostavljene informacijske sisteme za pristanǐsča PCS.
2.1 Klici ladij
Podatki klicev ladij so naš glavni vir podatkov. Za potrebe projekta PIXEL
je pristanǐsče Bordo zagotovilo podatke klicev ladij iz sistema VIGIEsip3.
Podatki obsegajo časovno obdobje od leta 2008 do 2018. V tem času je
v sistemu zabeleženih 6055 prihodov ladij. Poleg splošnih podatkov o ladji,
kot so njeno ime in tip, podatki obsegajo informacije o tovoru, času prihoda
in odhoda ter številki priveza. Tovor opisuje 6 atributov. Trije opisujejo
natovorjen in trije raztovorjen tovor. Ti atributi opisujejo količino tovora,
podroben tip tovora in manj podroben davčni tip tovora. Količina je podana
s številko v tonah. Časa prihoda in odhoda sta sestavljena iz datuma, ure in
minut. Iz teh podatkov je mogoče izračunati le celoten obračalni čas ladje in
ni mogoče vedeti, koliko časa je bilo posebej potrebnega za raztovarjanje in
koliko za natovarjanje.
Poleg zgodovinskih podatkov, ki smo jih dobili v obliki tabele Excel,
imamo dostop tudi do pristanǐskega informacijskega sistema VIGIEsip preko
vmesnika REST API. Tu so nam na voljo podatki o ladjah, ki so trenutno v
pristanǐsču oziroma kmalu pridejo.
Podatki o klicih ladij so podrobneje predstavljeni v projektnih izročkih
[15, str. 23].
2.2 Vreme
Ker se procesi natovarjanja in raztovarjanja ladij dogajajo na prostem, so






vreme nima nobenega vpliva (če zanemarimo redke ekstremne vremenske po-
jave). Pri drugih tipih tovora pa se sama operacija upočasni, ali pa celo ni
mogoča in je potrebno počakati na ugodneǰse vremenske razmere. Vremen-
ske podatke smo pridobili iz portala Dark Sky4, preko njihovega spletnega
vmesnika REST API. Iz portala smo pridobili zgodovinske podatke o tempe-
raturi, vlažnosti, hitrosti in smeri vetra, indeksu UV, vidni razdalji, pritisku,
količini padavin in opisu trenutnega vremena. Frekvenca podanih vrednosti
je ena ura.
2.3 Vǐsina vode
Zaradi geografske lege pristanǐsča Bordo, ima plimovanje velik vpliv na ladij-
ski promet. Promet poteka globoko v ustje reke Gironde. Terminal Bassens
je od morja oddaljen okrog 90 km po reki navzgor. Ladje za to pot običajno
porabijo od 3 do 5 ur. Podatke o vǐsini vode se meri na 7 lokacijah razpo-
rejenih vzdolž rečne struge vse od začetka ustja, pa do terminala Bassens.
Podatke smo pridobili za obdobje od leta 2008 do leta 2020, z izjemami
kraǰsih časovnih obdobji, za katera podatki niso na voljo in enega dalǰsega
časovnega obdobja med leti 2016 in 2018. Frekvenca meritev je 5 minut.
Vǐsina vode je zabeležena kot relativna vǐsina napram dolgoletnemu pov-
prečju najnižjih dnevnih vrednosti (povprečje vǐsine nižjih osek MLLW [7]).
To pomeni, da je lahko vrednost tudi negativna.
Za pridobitev smo v času razvoja napovednega modela morali izpolniti
obrazec, podatki pa so nam bili poslani na e-poštni naslov. V sistemu PIXEL




Sistem za avtomatsko identifikacijo plovil AIS, je bil leta 2002 predlagan s
strani mednarodne pomorske organizacije IMO v konvenciji SOLAS5. SO-
LAS je mednarodna konvencija za varnost življenja na morju. Glavni namen
sistema je preprečevanje trkov na morju, s ponujanjem dodatnih informacij.
Sistem ni zamenjal obstoječih sistemov na ladjah, kot na primer radarja in
drugih sistemov reguliranih v mednarodni konvenciji za preprečevanje trkov
na morju COLREG6. Od 31. decembra 2004 morajo biti vsa plovila, ki prese-
gajo tonažo 300 gt, opremljena z oddajnikom AIS. Sporočila se prenašajo po
radijskem sistemu VHF (ang.: Very High Frequency). Doseg sistema VHF
je omejen na okrog 10-20 navtičnih milj. Za povečanje dosega se uporabljajo
sprejemniki na kopnem, ladje vsa prejeta sporočila posredujejo naprej. Za
spremljanje ladij na odprtem morju pa se uporablja satelitski sistem S-AIS.
Vsak oddajnik AIS sporočil ima unikatno identifikacijsko številko MMSI.
V AIS sporočilih se nahajajo podatki o ladji in trenutni plovbi. Primeri
podatkov so velikost ladje, hitrost, ime, identifikacijska številka, smer, cilj
plovbe, trenutna lokacija, navigacijski status in drugo. Poleg tega, da se sis-
tem uporablja za preprečevanje trkov, ponuja ogromno možnosti za nadzor,
analizo in napovedne modele v pomorskem svetu. Na primer spremljanje
flote ribǐskih ladij, preprečevanje ilegalnega ribolova, pomorska varnost, is-
kanje in reševanje, raziskovanje nesreč, spremljanje tovora, analize pristanǐsč,
izračunavanje čakalnih časov in predvidenih časov prihoda v pristanǐsče.
Podatke AIS pridobivamo iz portala AISHub7 preko vmesnika REST
API. Portal omogoča brezplačno deljenje podatkov AIS med člani. Pogoj
za članstvo je povezava svojega sprejemnika v sistem in s tem deljenje po-
datkov AIS. Podjetje XLAB d.o.o. je v sklopu projekta PIXEL v sistem






podatkov se nahaja v projektnih izročkih [15, str. 40].
2.5 Prazniki
Ker delo v pristanǐsču med prazniki poteka v zmanǰsanem obsegu, ali pa je
celo prekinjeno, smo pri gradnji napovednega modela uporabili tudi podatke
o praznikih. Seznam francoskih praznikov smo pridobili s pomočjo knjižnice
python-holidays8. Knjižnica nam za določeno časovno obdobje vrne seznam





V tem poglavju je opisan potek razvoja napovednega modela, uporabljena
orodja in tehnologije.
3.1 Metodologija
Pri razvoju napovednega modela smo sledili korakom, ki so v obliki dia-
grama predstavljeni na sliki 3.1. Postopek se začne s pripravo podatkov. Ta
sklop obsega raziskovalno analizo podatkov, čǐsčenje podatkov in pripravo
atributov. Priprava atributov je sestavljena iz izpeljave atributov, pretvorbe
v obliko, ki jo potrebuje algoritem za strojno učenje in izbire atributov. Na-
slednji sklop sestavlja učenje modela, validacija in nastavljanje hiperpara-
metrov. Ko so pri validaciji modela doseženi zadovoljivi rezultati, se model
integrira v sistem, da lahko deluje v praksi. Sledi zgolj še nadzor modela. Po
potrebi se lahko cikel ponovi in s tem izbolǰsa napovedni model.
3.1.1 Priprava podatkov
Priprava podatkov je eden izmed najpomembneǰsih sklopov pri gradnji napo-
vednega modela [23, str. 181]. Prične se z njihovim razumevanjem v sklopu
raziskovalne analize podatkov EDA (angl. exploratory data analysis). Re-









Slika 3.1: Diagram poteka dela pri gradnji napovednega modela.
poglavje 4. Rezultati nudijo vpogled v glavne lastnosti podatkov, kot so na
primer trendi, sezonske odvisnosti, medsebojna odvisnost z drugimi tipi po-
datkov ter napake in manjkajoče vrednosti. Glavni rezultati so vizualizacije
in statistični izračuni.
V praksi je skoraj nemogoče dobiti popolne podatke. Zelo pogosto se po-
javljajo manjkajoče ali pa napačne vrednosti. Zato je naslednji korak čǐsčenje
podatkov. V tem koraku se skuša popraviti napačne in zapolniti manjkajoče
vrednosti z uporabo različnih statističnih metod. Če to ni mogoče, se posa-
mezne zapise ali atribute odstrani. Odstrani se tudi osamelce z ekstremnimi
vrednostmi, ki bi na napovedni model zgolj negativno vplivale. Točen posto-
pek čǐsčenja podatkov je predstavljen v v poglavju 5.2.
Priprava podatkov se zaključi s pripravo atributov. To zajema izpeljavo
atributov, pretvorbo vrednosti v zahtevano obliko za izbran algoritem stroj-
nega učenja in izbiro podmnožice atributov, ki sprovede najbolǰsi rezultat.
Izpeljani atributi so predstavljeni v poglavju 5.1. Za izbor atributov je bila
uporabljena rekurzivna metoda odstranjevanja atributov s prečnim prever-
janjem RFECV [25] ter ročni izbor atributov. Na ta način je bilo naučenih
več napovednih modelov, ki so bili med seboj primerjani z uporabo metod
validacije, predstavljenih v naslednjih korakih metodologije.
3.1.2 Učenje in validacija napovednega modela
Vsak naučen napovedni model je bil validiran z metodo prečnega preverjanja.
V vsaki iteraciji prečnega preverjanja je bilo eno leto podatkov uporabljeno
kot testna množica, preostala leta podatkov pa kot učna množica. Vse na-
Diplomska naloga 19
povedi so bile nato primerjane z resničnimi vrednostmi s pomočjo različnih
metrik napak.
Uporabljene metrike napak so: povprečna absolutna napaka (MAE), pov-
prečna relativna absolutna napaka (MAPE), koren povprečne kvadratne na-
pake (RMSE), srednja absolutna napaka (MedAE). Z uporabo različnih me-
trik, dobimo vpogled v napake iz različnih zornih kotov. Metrika MAE je
zelo intuitivna in nudi vpogled v absolutne napake. Pri MAPE je napaka
predstavljena relativno glede na absolutno vrednost ciljne spremenljivke. Pri
RMSE večje napake pridejo bolj do izraza. Metrika MedAE je zelo podobna
metriki MAE, s to razliko, da je tukaj namesto povprečja uporabljena srednja
vrednost. S tem je metrika bolj odporna na osamelce.
Za izbiro optimalnih vrednosti hiperparametrov je bila uporabljena me-
toda mrežnega iskanja (angl. grid search) [4]. Hiperparametri in preizkušene
vrednosti so predstavljene v tabeli 3.1.
Tabela 3.1: Vrednosti uporabljenih hiperparametrov v metodi mrežnega is-
kanja.
Ime hiperparametra Množica vrednosti
Število dreves 500, 1000, 2500, 3500, 5500
Največja globina dreves 3, 4, 5, 6, 7
Stopnja učenja 0˙01, 0˙03, 0˙1, 0˙25
Najbolǰsi napovedni model je bil validiran tudi na dveh mesecih podatkov
v živo. Pri podatkih v živo je na voljo tudi napoved obračalnega časa, ki jo
je podalo pristanǐsče z uporabo trenutnega sistema. Napake našega napo-
vednega modela so bile na koncu primerjane tudi z napakami pristanǐskih
napovedi.
Vpogled v delovanje napovednega modela bomo dobili z analizo pomemb-
nosti atributov, ki jo omogoča knjižnica CatBoost in knjižnica SHAP.
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3.1.3 Integracija napovednega modela v sistem
Napovedni model je integriran v sistem PIXEL kot poseben tip komponente v
sklopu operativnih orodij imenovan predikcijski algoritem (PA). PA je sesta-
vljen iz vmesnika za prenos podatkov in napovednega modela. Vse skupaj z
modelom konfiguracije v obliki JSON je zapakirano v Docker sliko. Za osnovo
je uporabljena Docker slika continuumio/miniconda31. Docker sliko se pre-
nese v javni ali zasebni Docker register. V sistem PIXEL se PA doda preko
spletnega vmesnika operativnih orodij OT. Spletni vmesnik omogoča izvaja-
nje na zahtevo, izvajanje v živo preko povezave na posrednika sporočil Kafka
ali pa nastavitev urnika izvajanja operativnih orodij. Vsa potrebna konfi-
guracija je opisana v modelu konfiguracije v obliki objekta JSON. Spletni
vmesnik operativnih orodij glede na model konfiguracije uporabniku ponudi
grafični vmesnik za nastavitve operativnega orodja.
3.2 Orodja in tehnologije
Razvojno okolje
Vso kodo za raziskovalno analizo podatkov in gradnjo napovednega modela
smo razvili v programskem jeziku Python2 (verzija 3.6.9). Python vztrajno
pridobiva na popularnosti pri uporabi v znanosti in strojnem učenju. V
skupnosti je razvitih ogromno brezplačnih in odprtokodnih knjižnic. Vso
kodo smo v eksperimentalni fazi izvajali v okolju Jupyter Notebook3.
Okolje in pakete knjižnic smo upravljali z orodjem Conda4 in PyPI5. Z
njima je mogoče preprosto nameščati knjižnice oziroma pakate in upravljati








Za delo s podatki smo uporabili knjižnici NumPy6 in Pandas7. Knjižnici
omogočata branje in pisanje podatkov na disk ter napredno manipulacijo
podatkov v tabelarični obliki. Glavni tipi datotek s podatki v našem primeru
so CSV, feather, Excel in JSON.
Vizualizacije
Vizualizacije smo pripravljali z uporabo knjižnic Seaborn8 in plotly9. Knjižnici
podpirata najrazličneǰse vizualizacije in omogočata visoko stopnjo konfigu-
racije. Zelo uporabna je tudi možnost izvoza vizualizacije v vektorski obliki.
Algoritmi strojnega učenja
Za podporne metode pri strojnem učenju smo uporabili knjižnico scikit-
learn10 [18]. Kot glavni algoritem strojnega učenja pa smo uporabili knjižnico
CatBoost11, ki jo je razvilo rusko podjetje Yandex12. Ta se je v primerjal-
nih testih na standardnih podatkih odrezala bolje od konkurenčnih knjižnic
in algoritmov za strojno učenje (med njimi so XGBoost13, LightGPM14 in
H2O15) [6]. CatBoost deluje na osnovi šibkih odločitvenih dreves, ki jih al-
goritem gradi po metodi angl. gradient boosting.
Za bolǰse razumevanje napovednega modela, bomo uporabili knjižnico
SHAP16. Knjižnica poda argumentacijo napovedi v obliki vizualizacije, kjer














Za objavo napovednega modela je uporabljena tehnologija vsebnikov Doc-
ker17. Glavna prednost uporabe Docker vsebnikov je, da se koda izvaja v
izoliranem okolju, v katerem so že vnaprej nameščene vse zahtevane knjižnice.
To omogoča enostavneǰse izvajanje razvitega napovednega modela na različnih
sistemih. Napovedni model dobiva vhodne podatke in posreduje svoje napo-





Poleg podrobneǰse predstavitve pristanǐsča Bordo s poudarkom na terminalu
Bassens, so v tem poglavju predstavljeni tudi rezultati analize in raziskave
podatkov klicev ladij ter vpliva zunanjih faktorjev na delovne procese v pri-
stanǐsču.
4.1 Pristanǐsko mesto Bordo
Bordo je pristanǐsko mesto in administrativno glavno mesto jugozahodne
francoske regije Akvitanija-Limousin-Poitou-Charentes. Po podatkih franco-
skega statističnega inštituta, naj bi leta 2016 mesto Bordo imelo 256.045 pre-
bivalcev ter 2.195.335 prebivalcev v svojem širšem metropolitanskem območju
[2, 9].
Pristanǐsče Bordo ima 7 specializiranih terminalov, ki so razporejeni po
reki Gironde (slika 4.1):
• Le Verdon - kontejnerski terminal;
• Pauillac - logistika podjetja Airbus in skladǐsča za gorivo;
• Blaye - žita in tekoč tovor;




• Grattequina - terminal za težek tovor in industrijski razsuti tovor;
• Bassens - žita, olja, industrijski razsuti tovor, kontejnerji, gozdni proi-
zvodi, težek tovor;
• Bordo - potnǐski terminal za križarke v sredǐsču mesta.
Slika 4.1: Zemljevid s sedmimi terminali pristanǐsča Bordo.
Privezi v terminalu Bassens se nahajajo na desnem bregu rečne struge
reke Gironde in se raztezajo na 3,15 km. Zemljevid terminala Bassens je
prikazan na sliki 4.2. Terminal ima 16 namenskih privezov, ki sprejmejo
skoraj vse tipe tovora. Med njimi so žita, olja, industrijski razsuti tovor,














   
   















   
   
   












   
   








   
   























































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































Slika 4.2: Zemljevid terminala bassens [13].
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4.2 Raziskovalna analiza podatkov - EDA
Vizualizacije predstavljajo glavni rezultat naše raziskovalne analize podat-
kov. Zbranih 11 let zgodovinskih podatkov, ki obsegajo obdobje od začetka
leta 2008 do konca leta 2018, vsebuje 6055 prihodov tovornih ladij. V tem
obdobju je prǐslo 1905 unikatnih ladij, ki so pripeljale 55 in odpeljale 46
različnih tipov tovora. Povprečen obračalni čas je 56 ur, standardni odklon
pa 60 ur. Zabeleženi obračalni časi so v območju med 0 in 965, s srednjo
vrednostjo 36 ur. Obe mejni vrednosti sta primera osamelcev, ki jih bomo
morali odstraniti, preden bomo podatke uporabili za učenje napovednega
modela.
Od leta 2008 trend števila prihodov tovornih ladij v terminal Bassens
upada (slika 4.3). Se pa zvǐsuje povprečna količina tovora, ki ga posamezna
ladja prepelje. V letu 2008 so ladje povprečno prepeljale 4480 ton tovora
(vsota pripeljanega in odpeljanega tovora), v letu 2018 pa 5430 ton.





















Slika 4.3: Letno število prihodov ladij na terminal Bassens.
Od leta 2008 do leta 2018 je bilo skupaj pretovorjenih 29 Mt tovora. Letno
povprečje natovorjenega znaša 1,43 Mt in 1,18 Mt raztovorjenega tovora.
Kljub vǐsanju povprečne količine tovora na eni ladij, trend letne količine
tovora od leta 2013, zaradi manǰsega števila ladji, upada (slika 4.4).
Porazdelitev obračalnih časov tovornih ladij vsebuje gruče (slika 4.5). Čas
med vrhom in sosednjim dnom je približno 6 ur. Gruče so posledica plimo-
vanja. Reka Gironda je neprehodna za večino večjih tovornih ladij v času
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Slika 4.4: Letna količina raztovorjenega in natovorjenega tovora.
oseke.
















Slika 4.5: Porazdelitev obračalnih časov ladij.
Večina prihodov se zgodi sredi tedna, ob sredah in četrtkih, večina odho-
dov pa ob petkih. Majhen delež ladij odide ob nedeljah, kar pomeni, da ladje,
ki pridejo čez vikend, navadno ostanejo v pristanǐsču dalj časa. Histogram
prihodov in odhodov na dan v tednu je prikazan na sliki 4.6.
Slika 4.7 prikazuje vpliv dneva prihoda na obračalni čas ladje. Zmanǰsana
delovna sila v pristanǐsču čez vikende in praznike, se odraža na dalǰsih časih
potrebnih za preložitev tovora. Srednja vrednost obračalnih časov ladij, ki
pridejo na četrtek je 26 ur. Pri prihodih ob sobotah se srednja vrednost
več kot podvoji in znaša 60 ur. Če ladja pride v pristanǐsče na praznik, so
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Slika 4.6: Število prihodov ladij glede na dan v tednu.
vrednosti še vǐsje. Srednja vrednost ob sobotah, ko je tudi praznik, je 83 ur.






















Slika 4.7: Obračalni čas ladje glede na dan prihoda.
V 11 letih zgodovinskih podatkov zasledimo 84 različnih tipov tovora.
Razloženih je bilo 55 različnih tipov tovora in naloženih 46. Histogram pre-
tovorjenih tipov tovora, ki so bili naloženi ali razloženi vsaj dvajsetkrat, so
prikazani na sliki 4.8. Največkrat se je na terminalu Bassens pretovarjalo
kontejnerje, skoraj 1600-krat. Z malo manj kot 1500 natovarjanj sledi raz-
suta koruza. Ostali tipi tovora pa so bili pretovorjeni manj kot 400-krat.
Najpogosteǰsi tip tovora, ki ga natovarjajo v terminalu Bassens je koruza.
Proizvodnja le te se zaradi klimatskih razmer zmanǰsuje [12, str. 73]. To se
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Odpadne pnevmatike Natovarjanje Raztovarjanje
Število pretovarjanj tovora
Slika 4.8: Število raztovarjanj in natovarjanj tipov tovora.
odraža tudi na količini izvoza, kjer trend že več let upada (slika 4.9). Količina
se je od leta 2008 do leta 2018 iz 720 kt skoraj razpolovila na 380 kt.


















Slika 4.9: Količina natovorjene koruze v obdobju od 2008 do 2018.
Nekateri tipi tovora zahtevajo več časa za pretovarjanje kot drugi. Razsuti
tovor je primer tovora, ki zahteva več časa. Na primer za raztovarjanje
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razsutih sončničnih semen, večinoma porabijo več kot 10 dni, med tem ko
je pretovarjanje tekočih in plinastih tipov tovora veliko hitreǰse. Srednja
vrednost raztovarjanja plina butadiene je zgolj 14 ur. To pomeni, da večina
ladij, ki pripelje butadiene, odide že po prvem ciklu plime in oseke. Čas
pretovarjanja različnih tipov tovora se med seboj zelo razlikuje. Porazdelitve
potrebnih časov za natovarjanje različnih tipov tovora so prikazane na sliki
4.10 in na sliki 4.11 porazdelitve za raztovarjanje tovora.




















Slika 4.10: Porazdelitev časa natovarjanja za najpogosteǰse tipe tovora.























Slika 4.11: Porazdelitev časa raztovarjanja za najpogosteǰse tipe tovora.
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Trajanje raztovarjanja je posredno povezano tudi s številko priveza. Pri-
vezi imajo različno opremo, ki je namenjena različnim tipom tovora. Privez je
lahko na primer namenjen kontejnerjem, plinastim in tekočim tipom tovora,
razsutemu tovoru ali lesnim proizvodom. To pomeni, da lahko na številko
priveza gledamo kot na vǐsjenivojsko skupino tipov tovora. Slika 4.12 prika-
zuje porazdelitev potrebnega časa za natovarjanje na posameznih privezih,
slika 4.13 pa za raztovarjanje.























Slika 4.12: Porazdelitev časa natovarjanja glede na privez.























Slika 4.13: Porazdelitev časa raztovarjanja glede na privez.
Zelo majhno število ladij redno prihaja v pristanǐsče Bordo. Manj kot
4 % ladij je prǐslo več kot 10-krat. Od 1905 unikatnih ladij, ki so prǐsle v
pristanǐsče Bordo, jih je 27 prǐslo več kot 25-krat in zgolj 6 več kot 50-krat.
Ladja z imenom Dina Trader je prǐsla največkrat, kar 211-krat, z zadnjim
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prihodom v letu 2012. Opisna statistika trajanja postankov najpogosteǰsih
ladij je podana v tabeli 4.1. Za izračun statistike je uporabljena metoda za
opis vrednosti podatkovnih blokov iz knjižnice pandas [17]. Zaradi majhnega
števila ladij, ki redno prihajajo v pristanǐsče in zmerno visokega standardnega
odklona obračalnih časov rednih ladij, nam atributi, ki identificirajo ladjo,
verjetno ne bodo koristili pri naših napovedih.
Tabela 4.1: Statistika obračalnih časov najpogosteǰsih ladij.
Ime ladje Število Povprečje std min 25% 50% 75% max
DINA TRADER 211 33.9 10.4 14.2 25.0 34.1 37.0 62.2
LAURA ANN 151 30.1 8.6 11.4 24.0 26.2 35.9 60.3
FLORENCE B 104 63.6 49.8 10.4 24.6 50.0 99.6 237.4
BF CONFIANZA 58 32.6 9.7 18.6 24.0 34.4 37.3 56.5
LIBERTAS-H 56 27.1 10.1 11.6 23.0 24.7 26.4 59.2
ALIDA 54 29.6 7.8 11.6 24.4 26.5 35.8 54.0
Kot že omenjeno, morajo ladje za dostop do terminala Bassens prepluti
okoli 90 km reke Gironde. Reka se izliva v atlantski ocean in je močno
podvržena vplivom plimovanja. Ob oseki je reka preplitka za plutje velikih
tovornih ladij. Modro območje na sliki 4.14 prikazuje vǐsino vode pri termi-
nalu Bassens. Prihodi tovornih ladij so na sliki prikazani z zelenimi znaki plus
in odhodi ladij z rdečimi križci. Gruče prihodov in odhodov se pojavljajo,
ko je vǐsina vode v vǐsjih vrednostih.
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Slika 4.14: Prihodi in odhodi ladij glede na vǐsino vode pri Bassens terminalu.
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Relativna vǐsina vode se giblje v območju od -0,5 m in 7 m (slika 4.15).
Vrednost 0 m predstavlja dolgoletno povprečje vǐsine nižjih dnevnih osek.
Zato je lahko relativna vǐsina negativna.














Slika 4.15: Histogram vǐsine vode pri terminalu Bassens.
Histogram vǐsine vode v terminalu Bassens ob prihodih in odhodih ladij,
je prikazan na sliki 4.16. Kar 80 % prihodov in odhodov ladij v terminal
Bassens se zgodi, ko je vǐsina vode nad 3,7 m.






















Slika 4.16: Histogram vǐsine vode pri terminalu Bassens ob prihodih in od-
hodih ladij.
Mesto Bordo ima zaradi vpliva Atlantika oceansko podnebje. Zime so
razmeroma tople, s povprečno temperaturo okrog 8 ◦C. Zmrzali se pojavijo
nekajkrat na leto, sneženje pa povprečno zgolj vsake tri leta. Povprečna
temperatura je najvǐsja v juliju, nekoliko manj kot 22 ◦C. Največ padavin
se pojavi konec jeseni, začetek zime in poleti. Količina padavin je v zadnjih
letih nižja od povprečja. Na sliki 4.17 je prikazan klimogram, ki je sestavljen
iz podatkov, ki smo jih uporabili pri napovednem modelu.
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Slika 4.17: Klimogram mesta Bordo.
Vreme ima vpliv na delovne procese povezane z nekaterimi tipi tovora.
Na ekstremne padavine in sunke vetra je še posebej občutljivo pretovarja-
nje razsutega tovora. Za analizo vpliva vremena na količino pretovorjenega
tovora na uro smo vsakemu zapisu o prihodu ladje dodali količino padavin,
povprečno hitrost vetra in 95. centil hitrosti vetrnih sunkov v prvih x urah
po prihodu ladje, kjer x predstavlja povprečen obračalni čas ladje z istimi
tipi tovora. Korelacija je izračunana s pomočjo metode v knjižnici pandas
[16]. Izkazalo se je, da je korelacija razmeroma šibka. Pri nekaterih tipih
tovora naj bi negativno vreme celo pospešilo pretovarjanje. Korelacija med
sunki vetra in količino natovorjenega tovora na uro je prikazana v tabeli 4.2.
Tabela zajema zgolj podatke za tipe tovora, ki se pojavijo več kot 50-krat.
Tabela 4.2: Vpliv sunkov vetra na količino natovorjenega tovora na uro.
Tip tovor Korelacija Število primerov
Razsuta sončnična semena -0.30 62
Ostali minerali -0.15 55
Razsuta pšenica -0.11 267
Razsuta koruza -0.09 1443
Sončnični peleti -0.07 159
Kontejneri -0.06 786
Druge tekoče kemikalije -0.04 62
Razsuta ogrščica -0.04 50
Sončnično olje 0.06 203
Odpadni tovor 0.12 66
EMHV - EMAG - FAME 0.26 168
Poglavje 5
Priprava podatkov
V tem poglavju je predstavljena izpeljava atributov ter čǐsčenje in transfor-
macija podatkov. Predstavljeni so vsi atributi, ki so bili izpeljani v postopku
raziskave. V končnem modelu je uporabljena le podmnožica atributov, ki
daje najbolǰse rezultate.
5.1 Izpeljava atributov
Ena izmed posebnosti uporabljene knjižnice CatBoost je, da omogoča upo-
rabo kategoričnih atributov. Imena teh atributov je potrebno podati kot
seznam v konstruktor napovednega modela. S tem se izognemo delu, kjer
bi morali kategorične atribute pretvoriti v numerične. Pri metodi gradient
boosting, numeričnih vhodnih podatkov ni potrebno normalizirati, kar nam
prihrani še en korak pri predpripravi podatkov. Pretvoriti pa je bilo potrebno
časovne atribute. Iz časa prihoda ladje, smo tako izpeljali kategoričen atribut
za dan v tednu, numeričen in kategoričen atribut za uro v dnevu ter binarne
atribute, ki opisujejo, če je praznik na dan prihoda ladje ali pa na bližnje dni.





Iz dneva prihoda smo lahko izpeljali veliko atributov, ki pokrivajo različna
področja. Prvi je kategoričen atribut dan v tednu. Za čas prihoda smo uro
prihoda delili z x, kjer je x ∈ {3, 4, 6}, ter dobljeno vrednost zaokrožili na
najbližje celo število in atribute uporabili kot kategorične. Iz datuma prihoda
smo izpeljali še binarne atribute o praznikih, kjer 1 pomeni da in 0 pomeni ne.
Trenutnemu datumu smo prǐsteli x dni, kjer je x ∈ {−3,−2,−1, 0, 1, 2, 3},
in preverili, če je praznik na dobljen datum. Izpeljani atributi so naslednji:
praznik pred 3 dnevi, praznik predvčeraǰsnjim, praznik včeraj, praznik danes,
praznik jutri, praznik pojutrǐsnjem, praznik čez 3 dni.
Tovor
Tovor opisujemo s tipom tovora, davčnim tipom tovora in težo tovora. Vsi
atributi so ločeni za natovorjen in raztovorjen tovor, kar skupaj znese 6 atri-
butov. Količina je zapisana s številskimi vrednostmi, tipi tovora pa s kate-
goričnimi.
Privez
Dva kategorična atributa opisujeta privez. V prvem je zapisana številka
priveza, kjer bodo raztovarjali tovor iz ladje in v drugem številka priveza, kjer
bodo tovor natovarjali. Na posameznem privezu se pretovarjajo podobni tipi
tovora, zato lahko na številko priveza gledamo kot na visokonivojsko skupino
podobnih tipov tovora.
Gneča
Za modeliranje gneče v pristanǐsču, smo iz podatkov izpeljali atribute, ki vse-
bujejo informacije o številu ladij v pristanǐsču ob prihodu. Atributi opisujejo
trenutno število ladij v pristanǐsču, število ladij na istem privezu, število la-
dij, kjer raztovarjajo isti tovor, število ladij, kjer natovarjajo isti tovor, število
ladij, kjer raztovarjajo in natovarjajo isti tovor, kot na trenutni ladji.
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Vǐsina vode
Iz podatkov o vǐsini vode, smo izpeljali numerične atribute, ki opisujejo tre-
nutno vǐsino vode, vǐsino vode ob plimi in oseki, čas do naslednje plime in
oseke, ter čas od preǰsnje plime in oseke.
Vreme
Vreme smo opisali z numeričnimi atributi kot količino padavin, najnižjo,
povprečno in najvǐsjo temperaturo, povprečno hitrostjo vetra, in 95. cen-
til hitrosti vetrnih sunkov v prvih x urah po prihodu ladje, kjer je x ∈
{12, 24, 36, 48, h̄}, kjer h̄ predstavlja povprečno število ur potrebnega časa za
pretovarjanje istega tipa tovora.
Pri učenju napovednega modela smo uporabili izmerjene vremenske po-
datke. Za napovedi v praksi pa bi bilo potrebno uporabiti vremenske napo-
vedi.
Tekoče agregacije
S tekočimi agregacijami smo opisali povprečni in srednji čas, ki je bil potreben
za pretovarjanje, pri zadnji x ladjah, kjer je x ∈ {1, 2, 3, 5, 10}. Izpeljali smo
več atributov, kjer smo upoštevali vse ladje, ladje kjer raztovarjajo isti tovor,
kjer natovarjajo isti tovor, in kjer raztovarjajo in natovarjajo isti tovor, kot
na trenutni ladji.
5.2 Čǐsčenje podatkov
Napake se v različnih oblikah pojavljajo v skoraj vseh podatkih. Nekatere
napake lahko preprosto zanemarimo, v nekaterih primerih jih lahko popra-
vimo, v nekaterih primerih pa je najbolje odstraniti celotno vrstico ali stolpec
(posamezen zapis ali atribut). Odvisno od pomembnosti atributa in števila
manjkajočih vrednosti.
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Kot pri večini podatkov, so napake tudi v podatkih, ki smo jih pridobili za
namen gradnje modela. Gre za napake, ki jih ni mogoče popraviti, ali pa za
osamelce, ki imajo ekstremne vrednosti, ki jih naš model zaradi nepopolnih
informacij ne bi mogel napovedati.
Iz podatkov o prihodih ladij smo odstranili vse zapise, kjer je čas postanka
kraǰsi od ene ure. Odstranili smo vse zapise, kjer ladje niso niti pripeljale,
niti odpeljale tovora. Prav tako smo odstranili zapise, kjer je zelo redka
kombinacija pripeljanega in odpeljanega tipa tovora. Mejo smo postavili na
vsaj pet ponovitev kombinacije v zgodovinskih podatkih. Torej smo odstra-
nili vsak zapis, ki ima kombinacijo tovorov, ki se v zgodovinskih podatkih
pojavi manj kot petkrat. Za vsako kombinacijo tipov tovora smo izračunali
srednjo vrednost in standardni odklon. Odstranili smo vse zapise, kjer je
postanek ladje kraǰsi od razlike med srednjo vrednostjo in dvakratnim stan-




V tem poglavju so predstavljeni rezultati izhodǐsčnega in najbolǰsega napo-
vednega modela, ki je bil validiran tako na zgodovinskih podatkih, kot tudi
na podatkih v živo. Predstavljeni so izbrani atributi vhodnih podatkov, nji-
hova pomembnost pri napovedih in vrednosti hiperparametrov. Opisano je
tudi delo, ki ni prineslo pričakovanih rezultatov, kot je na primer uporaba
vremenskih podatkov in vǐsine vode.
6.1 Predstavitev napovednega modela
Končni napovedni model je sestavljen iz 2500 napovednih dreves, kjer je so
drevesa globoka do sedem vozlǐsč. Da kljub velikemu številu napovednih
dreves, ki sestavljajo naš napovedni model in hkrati dovoljeni velikosti po-
sameznih dreves ni prǐslo do pretiranega prileganja učnim podatkom, smo
poskrbeli z uporabo detektorja pretiranega prileganja, ki ga ponuja knjižnica
CatBoost. Njegovo mejno vrednost smo nastavili na 50. To pomeni, da se
učenje predčasno prekine, če se model v zadnjih 50 iteracijah ni izbolǰsal.
Z uporabo tako prečnega preverjanja zgodovinskih podatkov, kot tudi va-
lidacije na podatkih v živo smo lahko potrdili, da ni prǐslo do pretiranega
prileganja učnim podatkom. Stopnja oziroma hitrost učenja je 0,03. Naša
funkcija napake, ki jo znižujemo je MAE. Vrednosti so zajete v tabeli 6.1.
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Čas potreben za učenje napovednega modela na računalniku s procesorjem
Intel i7-6700 in 32 GB pomnilnika, je približno 20 sekund. Napovedi pa so
skoraj instantne.
Tabela 6.1: Hiperparametri.
Ime hiperparametra Nastavljena vrednost
Število dreves 2500
Največja globina dreves 7
Stopnja učenja 0,03
Detektor pretiranega prileganja 50
Funkcija napake MAE
6.2 Natančnost napovednega modela
Napovedni model ima manǰse napake pri napovedovanju tekočih in plinastih
tipov tovora. Največje napake pa so pri razsutih tipih tovora. Razlog zato
je, da je čas pretovarjanja tekočega in plinastega tovora zaradi enostavnega
procesa precej konstanten in v večini odvisen le od količine tovora. Na grobo,
morajo delavci le priklopiti cevi in zagnati črpalke. Pri pretovarjanju razsutih
tipov tovora, kontejnerjev in drugih podobnih tipov tovora pa morajo delavci
ročno upravljati žerjave in ostalo potrebno opremo. Vrednosti napak za 10
najpogosteje raztovorjenih in 10 najpogosteje natovorjenih tipov tovora so
zapisane v tabelah 6.2 (raztovarjanje) in 6.3 (natovarjanje). Zapisani sta
tudi povprečji napak pri najpogosteǰsih tipih tovora in povprečji napak za
vse tipe tovora.
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Tabela 6.2: Vrednosti napak pri prečnem preverjanju na 11 letih zgodovinskih
podatkov za 10 najpogosteje raztovorjenih tipov tovora.
MAE [h] RMSE MAPE [%] MedAE [h]
Tip tovora (raztovarjanje) CatBoost Linear R. CatBoost CatBoost CatBoost
Butadiene 2.51 4.46 4.33 13.87 1.14
Metanol 2.69 6.18 4.25 8.51 1.63
Sojino olje 7.16 8.47 13.28 22.49 2.36
Kontejnerji 7.23 8.42 9.79 22.81 5.38
Olje ogrščice 11.12 11.68 17.84 22.81 3.38
Sol 16.67 19.30 25.40 41.15 10.61
Gnojilo 17.49 18.76 27.87 34.84 10.44
Karbamid 23.19 26.70 32.03 37.07 16.12
Severni les 24.87 26.83 33.31 45.84 19.13
Razsuta sončnična semena 83.03 82.37 105.47 41.53 62.08
10 najpogosteǰsih tipov tovora 14.62 16.33 27.46 28.43 7.43
Vsi tipi tovora 15.75 17.55 28.22 30.46 8.28
Tabela 6.3: Vrednosti napak pri prečnem preverjanju na 11 letih zgodovinskih
podatkov za 10 najpogosteje natovorjenih tipov tovora.
MAE [h] RMSE MAPE [%] MedAE [h]
Tip tovora (natovarjanje) CatBoost Linear R. CatBoost CatBoost CatBoost
Kontejneri 7.24 8.41 9.79 22.79 5.39
Razsuta koruza 8.65 10.51 13.89 29.64 5.23
Druge tekoče kemikalije 9.42 11.48 15.58 32.78 4.05
Razsuta pšenica 10.04 11.53 14.98 31.34 6.35
Ostali minerali 12.12 13.55 17.53 38.25 9.35
Razsuta sončnična semena 13.34 14.62 21.41 38.88 7.85
Sončnično olje 13.64 13.54 18.58 29.27 9.96
Odpadni tovor 22.60 26.50 32.22 34.15 13.05
Sončnični peleti 23.06 24.47 33.02 35.75 16.86
FAME 23.61 28.83 39.77 42.34 9.82
10 najpogosteǰsih tipov tovora 10.64 12.37 17.93 29.53 6.04
Vsi tipi tovora 11.57 12.74 19.99 30.81 6.42
Vrednosti napak pri validaciji na dveh mesecih podatkov v živo (tabela
6.4), so zelo podobne napakam pri validaciji na zgodovinskih podatkih (tabela
6.3 in tabela 6.2). Upoštevali smo samo tipe tovora, ki se v tem obdobju
pojavijo vsaj trikrat. Pri podatkih v živo je bila na voljo tudi napoved,
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ki jo je podalo pristanǐsče. V večini primerov je naš model znatno bolǰse
napovedal čas odhoda ladje. Je pa potrebno še enkrat poudariti, da trenutne
pristanǐske napovedi vpisujejo ladijski agenti in ti temu včasih ne posvečajo
veliko pozornosti.
Tabela 6.4: Primerjava vrednosti napak naših napovedi in napovedi s strani
pristanǐsča pri validaciji na dveh mesecih podatkov v živo.








Tekoča gnojila 2.03 18.66
Metanol 2.34 9.49
Olje ogrščice 2.58 32.16
Butadiene 3.39 16.73
Sojino olje 6.84 24.74
Borovo olje 7.32 25.49
Karbamid 16.93 57.29
Severni les 25.37 55.48









Razsuta koruza 8.35 19.41
Odpadne pnevmatike 10.75 9.75
Razsuta pšenica 10.78 17.72
Sončnično olje 12.68 14.00
Odpadni tovor 13.56 56.88
Vsi 9.97 22.75
V modelu z najmanǰsimi napakami smo uporabili 14 atributov, ki so pred-
stavljeni v tabeli 6.5. Poleg imen atributov se v tabeli nahaja tudi njihova po-
membnost in tip. Pomembnost atributa pove, povprečno koliko se spremeni
napoved, če spremenimo vrednost atributa. Večja kot je pomembnost, za
več se povprečno spremeni napoved, če se spremeni vrednost atributa. Spre-
memba je upoštevana relativno glede na razpon vrednosti atributa. Torej
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sprememba iz 0 na 1 pri količini tovora nima enakega vpliva, kot sprememba
vrednosti pri binarnih atributih, tudi če bi imeli enako pomembnost. Meto-
dologija za izračun pomembnosti atributov je predstavljena v dokumentaciji
[3]. Atributi, ki opisujejo dan prihoda, uro prihoda, praznik na dan prihoda,
praznik pojutrǐsnjem, praznik včeraj in praznik jutri so izpeljani iz atributa
datum in čas prihoda ladje v pristanǐsče. Ostali uporabljeni atributi pa se
nahajajo že v izvornih podatkih.
Tabela 6.5: Uporabljeni atributi in njihova pomembnost v modelu z najvǐsjo
natančnostjo.
Ime atributa Pomembnost [%] Tip atributa
tip tovora (U) 17.40 Kategoričen
količina tovora (U) 16.15 Numerični
dan prihoda 12.71 Kategoričen
številka priveza (U) 11.13 Kategoričen
tip tovora (L) 8.54 Kategoričen
ura prihoda (bh/4e) 8.21 Kategoričen
številka priveza (L) 8.03 Kategoričen
fiskalna številka tovora (L) 6.70 Kategoričen
fiskalna številka tovora (U) 5.56 Kategoričen
količina tovora (L) 4.72 Numerični
praznik na dan prihoda 0.31 Binarni
praznik pojutrǐsnjem 0.20 Binarni
praznik včeraj 0.18 Binarni
praznik jutri 0.16 Binarni
Porazdelitev dejanskega časa pretovarjanja in napovedanega časa preto-
varjanja pri prečnem preverjanju na 11 letih zgodovinskih podatkov lahko
primerjamo na sliki 6.1. Čeprav je porazdelitev napovedanih časov preto-
varjanja podobna porazdelitvi dejanskih časov pretovarjanja, se napovedni
model ni popolnoma uspel naučiti gruč v porazdelitvi naše ciljne spremen-
ljivke.
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Slika 6.1: Porazdelitev dejanskega časa pretovarjanja in napovedanega časa
pretovarjanja pri prečnem preverjanju na 11 letih zgodovinskih podatkov.
6.3 Analiza SHAP
V tem poglavju so predstavljeni rezultati analize SHAP. Na sliki 6.2 je pred-
stavljen vpliv vrednosti numeričnih atributov na končni rezultat. Nižje vre-
dnosti atributov so označene z modro barvo, vǐsje pa z rdečo. Na osi X lahko
vidimo, kakšen vpliv ima posamezen atribut na napovedano vrednost. Pri
atributih, ki opisujejo količino tovora opazimo, da vǐsja kot je vrednost, vǐsja
je napoved potrebnega časa za procesiranje tovora. Atributi, ki opisujejo pra-
znike, so binarni. Torej je njihova vrednost lahko le 0 ali 1. Če ni praznika,
je vrednost 0, označena z modro barvo. Ta ne vpliva na končno napoved.
Če je praznik in s tem vrednost 1, označena z rdečo barvo, se napovedan
čas podalǰsa. Vrednosti kategoričnih atributov ni mogoče razporediti med
nizkimi (angl. low) in visokimi (angl. high). Zato so vse vrednosti obarvane
s sivo. Vseeno pa lahko vidimo, v kakšnem razponu je vpliv posameznega
atributa.
Knjižnica SHAP omogoča tudi razlago posameznih napovedi. Na sliki
6.3 je podan primer vpliva posameznih atributov in končne napovedi, kjer je
ladja prǐsla na torek, ko je bil praznik, med 2. in 6. uro zjutraj. Pretovarjali
so kontejnerje na privezu 432. Model je napovedal obračalni čas 28,9 ur,
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Slika 6.2: Pregled vrednosti SHAP.
dejanski obračalni čas pa je bil 26,8 ur. Še en primer pa je prikazan na sliki
6.4. V tem primeru je ladja prǐsla en dan pred praznikom, na nedeljo, med
18. in 22. uro. Na ladjo so naložili 3850 ton razsute koruze na privezu 449.
Model je napovedal obračalni čas 43,6 ure, dejanski obračalni čas pa je bil
49,3 ure.
6.4 Opuščena področja raziskave
Pri validaciji napovednih modelov smo ugotovili, da nekaterih faktorjev ni-
smo uspešno vključili v vhodne podatke, saj ti niso izbolǰsali natančnosti
46 Tomaž Martinčič
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tevilka priveza (L) = 432
dan prihoda = Torek
koli ina tovora (L) = 3132
fiskalna tevilka tovora (U) = P.C.
tip tovora (L) = Kontejnerji
tevilka priveza (U) = 432
tip tovora (U) = Kontejnerji
praznik na dan prihoda = 1











Slika 6.3: Primer analize SHAP za posamezno napoved.
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koli ina tovora (U) = 0
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Slika 6.4: Primer analize SHAP za posamezno napoved.
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napovednega modela, ali pa so natančnost celo poslabšali. Primera takih
faktorjev sta plimovanje in vreme.
6.4.1 Plimovanje
Plimovanje ima močen vpliv na obračalni čas ladij, saj je reka Gironde v
času oseke preplitva za večino tovornih ladij. To je potrjeno tako z analizo
podatkov v poglavju 4, kot tudi s strani zaposlenih v pristanǐsču. Kljub
temu s podatki o vǐsini vode nismo uspeli izbolǰsati napovednega modela.
Ena izmed težav so manjkajoče vrednosti za dalǰse časovno obdobje, kar je
izločilo relativno veliko učnih podatkov. Težava je tudi, da je povprečna
napaka večja od enega cikla plimovanja (en cikel ima približno 12 ur). Vpliv
plimovanja smo skušali vključiti na tri različne načine.
V prvem načinu smo napovednemu modelu dodali različne kombinacije
atributov, ki opisujejo vǐsino vode ob prihodu ladje, vǐsino ob preǰsnji in
naslednji plimi in oseki ter čas od preǰsnje in do naslednje plime ter oseke.
V drugem načinu smo implementirali dodaten napovedni model, ki bi
vključeval prej naštete atribute in napovedan čas odhoda ladje, podan iz
napovednega modela, ki nima podatkov o vǐsini vode. Ta model bi premaknil
napoved obračalnega časa ladje, če bi prvi model napovedal odhod ladje v
času oseke.
V tretjem načinu smo napovedni model spremenili tako, da je namesto
obračalnega časa v urah napovedoval čez koliko ciklov plim bo ladja odšla
iz pristanǐsča. V primeru, da bi vedno napovedal pravilen cikel, in bi za
pretvorbo v obračalni čas v urah uporabili srednjo vrednost vsakega cikla, bi
imel napovedni model povprečno absolutno napako (MAE) manǰso od dveh
ur. Obračalne čase smo razdelili v skupine z uporabo metode KMeans1.
Z nobeno izmed naštetih metod nismo izbolǰsali natančnosti napovedi.
Zato smo podatke o vǐsini vode zaenkrat izpustili iz napovednega modela.




času oseke, v čas prve plime po napovedi ali pa v čas najbližje plime. Tudi
ta način se ni obnesel iz več razlogov. Med njimi: napoved je lahko zgrešena
tudi za več ciklov plimovanja ali pa metoda napoved premakne v napačno
smer in s tem še poveča napako.
6.4.2 Vreme
Vreme naj bi imelo šibkeǰsi, a vseeno občuten vpliv na delovne procese preto-
varjanja nekaterih tipov tovora. S pomočjo izračuna korelacije med izpelja-
nimi atributi, ki opisujejo vreme in ciljno spremenljivko, nismo uspeli jasno
dokazati vpliva. Vseeno pa so bile vrednosti korelacije pri nekaterih tipih
tovora dovolj visoke, da bi dodatni atributi lahko koristili pri napovednem
modelu vsaj za nekatere tipe tovora. Spremembe napak pri uporabi vremen-
skih atributov so bile zanemarljive ali pa celo negativne. Zato so bili tudi
vremenski podatki izpuščeni iz napovednega modela.
Poglavje 7
Sklepi in nadaljnje delo
7.1 Mnenje pristanǐsča Bordo
Podrobneǰse ocene uporabnosti razvitega napovednega modela s strani pilo-
tnega pristanǐsča še nismo dobili, saj je ta evaluacija planirana v kasneǰsi fazi
projekta. So pa potrdili, da vidijo možnost uporabe razvitega napovednega
modela. V prvi fazi bo napovedni model uporabljen za podajanje predlogov
ladijskim agentom, ko ti vnašajo podatke o prihodu ladje v pristanǐski in-
formacijski sistem VIGIEsip. Agenti morajo namreč poleg podatkov o ladji,
tovoru in času prihoda vnesti tudi predviden čas odhoda. Nekateri agenti
izračunu predvidenega časa ne posvečajo veliko pozornosti, kar je tudi razlog
za visoko povprečno napako. V primeru, da bi bila agentu predlagan pred-
viden čas odhoda, ki ga je napovedal naš model, bi agent lahko uporabil to
vrednost, ali pa jo po svojem mnenju popravil oziroma spremenil.
7.2 Nadaljnje delo
V prihodnosti bi želeli dodatno raziskati možnosti za uporabo podatkov o
vǐsini vode, ker ima vǐsina vode nedvomen vpliv na ladijski promet na poti
do pristanǐsča. Ampak bi bilo verjetno potrebno za učinkovitost teh podat-
kov že pred tem zmanǰsati povprečno napako na druge načine. Zanimivo bi
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bilo raziskati možnosti uporabe dodatnih podatkov, kot naprimer podatke
o uporabljeni opremi (npr. število žerjavov) in delavcih zadolženih za po-
samezno ladjo. Za morebitne nove predloge bomo povprašali zaposlene v
pristanǐsču. Pristanǐsču bomo predlagali prilagoditve pri beleženju in hra-
njenju podatkov. Med njimi je beleženje števila kontejnerjev na ladji ter
ločeno beleženje potrebnega časa za raztovarjanje in natovarjanje.
7.3 Uporaba podatkov AIS
Podatki AIS so poleg njihovega glavnega namena preprečevanja trkov na
morju, tudi bogat vir informacij za nadzor in različne analize.
V projektu PIXEL se AIS podatke uporablja za nadzor premikov ladij
v okolici pristanǐsč. Za vsak prihod ladje se beleži čas prihoda in odhoda
ladje iz območja pristanǐsča, povprečno hitrost v območju, čakalni čas na
sidrǐsču in čas pretovarjanja. Čas pretovarjanja, oziroma obračalni čas ladje,
je eden izmed ključnih indikatorjev uspešnosti luke. Z uporabo AIS podat-
kov je mogoče spremljati morebitne spremembe povprečji obračalnih časov
skozi čas ter primerjati različna pristanǐsča med seboj. Na sliki 7.1 je pri-
kazanih nekaj primerov poti ladij, ki plujejo iz morja do terminala Bassens
in nazaj. Ko sistem zazna prihod ladje do terminala, lahko iz napovedanega
obračalnega časa in časa prihoda ladje izračuna predviden čas odhoda ladje
(ETD). Kakovostne napovedi časov odhoda ladij so koristne za planiranje in
upravljanje z resursi in prostorom.
AIS podatki se lahko uporabljajo tudi za napovedi predvidenih časov
prihoda ladij (ETA), ki so na poti proti pristanǐsču. Sistem bi lahko iz
napovedanih ETD in ETA prepoznal, da bo nova ladja prǐsla do pristanǐsča,
preden bo preǰsnja izplula. V takšnem primeru, bi lahko sistem novo ladjo
na to opozoril, ta pa bi zmanǰsala svojo hitrost. Tako bi ladja privarčevala
na gorivu in se morebiti celo izognila potrebi po sidranju pred pristanǐsčem.
Varčevanje z gorivom ima pozitivne finančne in okoljske posledice.
AIS podatki bi do neke mere lahko tudi nadomestili podatke klicev la-
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Slika 7.1: Primeri plovb ladij do terminala Bassens.
dij. S tem bi bil napovedni model še bolj splošno aplikabilen in popolnoma
neodvisen od sodelovanja pristanǐsč. Podatki AIS se prenašajo avtomatsko,
podatke klicev ladij pa mora osebje ročno vnesti v sistem. Iz AIS podatkov
bi lahko pridobili večino atributov, ki so uporabljeni pri trenutnem napove-
dnem modelu. Iz AIS sporočil je mogoče zaznati čase prihodov in odhodov
ladij. Glede na lokacijo priveza ladje, bi lahko dobili številko priveza. Težava
bi bila le s tipom tovora in količino tovora. Količino tovora bi lahko ocenili,
glede na ugrez ladje. Ta podatek je podan v AIS sporočilih. Je pa tukaj več
težav. Ugrez ladje posadka vnaša ročno. To pomeni, da prihaja do napak in
poznih, ali pa pozabljenih posodobitev. Ugrez se lahko spreminja tudi zaradi
različne slanosti morja. Še ena težava pa je, da ladje, ki ne prevažajo tovora,
velikokrat natočijo morsko vodo, da so stabilneǰse pri plovbi [11, 1].
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7.4 Zaključek
Naš glavni cilj je bil dosežen. Zgradili smo napovedni model, ki deluje na
podlagi standardnih podatkov in je v vseh uporabljenih metrikah napak bolǰsi
od trenutno uporabljenega sistema v pilotnem pristanǐsču Bordo.
Vseeno pa obstaja prostor za izbolǰsave na več področjih. Čeprav smo
v koraku raziskovalne analize podatkov odkrili povezanost obračalnega časa
ladje z vǐsino vode in vremenom, nam podatkov o teh dejavnikih ni uspelo
integrirati v naš sistem na način, ki bi izbolǰsal napovedi.
Trenutno potekajo postopki za postavitev sistema PIXEL v pilotnih pri-
stanǐsčih. Ko bo sistem vzpostavljen v pilotnem pristanǐsču Bordo, bo razvit
model za napoved obračalnega časa začel delovati v praksi.
Napovedni model je bil predstavljen tudi v članku na delavnici o ma-
sovnih podatkih v pomorstvu MBDW 20201 (angl. 2nd Maritime Big Data
Workshop), v sklopu 21. mednarodne konference IEEE o upravljanju z mo-
bilnimi podatki MDM 20202 (angl. The 21st IEEE International Conference
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